Deconvolution in perfusion imaging by Líbal, Marek
příloha č. 2 
 
 
VYSOKÉ UČENÍ TECHNICKÉ V BRNĚ 
BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY 
 
FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A KOMUNIKAČNÍCH 
TECHNOLOGIÍ 
ÚSTAV BIOMEDICÍNSKÉHO INŽENÝRSTVÍ 
FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION 
DEPARTMENT OF BIOMEDICAL ENGINEERING 
VYUŽITÍ DEKONVOLUCE V PERFUZNÍM ZOBRAZOVÁNÍ 
DECONVOLUTION IN PERFUSION IMAGING 
DIPLOMOVÁ PRÁCE 
MASTER’S THESIS 
AUTOR PRÁCE Bc. Marek Líbal 
AUTHOR 








POSKYTOVANÁ K VÝKONU PRÁVA UŽÍT ŠKOLNÍ DÍLO 
uzavřená mezi smluvními stranami: 
1. Pan/paní 
Jméno a příjmení: Marek Líbal 
Bytem: Kmochova 167,Třebíč, 674 01 
Narozen/a (datum a místo): 15.června 1983 v Třebíči 
(dále jen „autor“) 
a 
2. Vysoké učení technické v Brně 
Fakulta elektrotechniky a komunikačních technologií 
se sídlem Údolní 53, Brno, 602 00 
jejímž jménem jedná na základě písemného pověření děkanem fakulty: 
prof. Ing. Jiří Jan,CSc, předseda rady oboru Biomedicínské a ekologické inženýrství 
(dále jen „nabyvatel“) 
Čl. 1 
Specifikace školního díla 
1. Předmětem této smlouvy je vysokoškolská kvalifikační práce (VŠKP): 
 disertační práce 
 diplomová práce 
 bakalářská práce 
 jiná práce, jejíž druh je specifikován jako ...................................................... 
(dále jen VŠKP nebo dílo) 
Název VŠKP: Využití dekonvoluce v perfuzním zobrazování 
Vedoucí/ školitel VŠKP: Ing. Michal Bartoš 
Ústav: Ústav biomedicínského inženýrství 
Datum obhajoby VŠKP: __________________ 
VŠKP odevzdal autor nabyvateli*: 
  v tištěné formě – počet exemplářů: 2 
  v elektronické formě – počet exemplářů: 2 
2. Autor prohlašuje, že vytvořil samostatnou vlastní tvůrčí činností dílo shora popsané a specifikované. Autor dále 
prohlašuje, že při zpracovávání díla se sám nedostal do rozporu s autorským zákonem a předpisy souvisejícími a že 
je dílo dílem původním. 
3. Dílo je chráněno jako dílo dle autorského zákona v platném znění. 
4. Autor potvrzuje, že listinná a elektronická verze díla je identická. 
 
                                                          
*
 hodící se zaškrtněte 
příloha č. 3 
 
Článek 2 
Udělení licenčního oprávnění 
1. Autor touto smlouvou poskytuje nabyvateli oprávnění (licenci) k výkonu práva uvedené dílo nevýdělečně užít, 
archivovat a zpřístupnit ke studijním, výukovým a výzkumným účelům včetně pořizovaní výpisů, opisů a 
rozmnoženin. 
2. Licence je poskytována celosvětově, pro celou dobu trvání autorských a majetkových práv k dílu. 
3. Autor souhlasí se zveřejněním díla v databázi přístupné v mezinárodní síti 
 ihned po uzavření této smlouvy 
 1 rok po uzavření této smlouvy  
 3 roky po uzavření této smlouvy 
 5 let po uzavření této smlouvy 
 10 let po uzavření této smlouvy 
(z důvodu utajení v něm obsažených informací) 
4. Nevýdělečné zveřejňování díla nabyvatelem v souladu s ustanovením § 47b zákona č. 111/ 1998 Sb., v platném 
znění, nevyžaduje licenci a nabyvatel je k němu povinen a oprávněn ze zákona. 
Článek 3 
Závěrečná ustanovení 
1. Smlouva je sepsána ve třech vyhotoveních s platností originálu, přičemž po jednom vyhotovení obdrží autor a 
nabyvatel, další vyhotovení je vloženo do VŠKP. 
2. Vztahy mezi smluvními stranami vzniklé a neupravené touto smlouvou se řídí autorským zákonem, občanským 
zákoníkem, vysokoškolským zákonem, zákonem o archivnictví, v platném znění a popř. dalšími právními předpisy. 
3. Licenční smlouva byla uzavřena na základě svobodné a pravé vůle smluvních stran, s plným porozuměním jejímu 
textu i důsledkům, nikoliv v tísni a za nápadně nevýhodných podmínek. 
4. Licenční smlouva nabývá platnosti a účinnosti dnem jejího podpisu oběma smluvními stranami. 
V Brně dne: 29. května 2009 
 ……………………………………….. ………………………………………… 
 Nabyvatel Autor 




Cílem této studie je seznámit se s metodami dekonvoluce a vybrané metody naprogramovat. K 
simulaci byl použit model homogenní tkáně a model koncentrace kontrastní látky. Na těchto 




















The purpose of this study is to introduce the methods of the deconvolution and to programme some 
of them. For the simulation, the  tissue homogeneity model and the model of arterial input fiction 
were used. These models were engaged as the test procedures with the aim of verify the 








perfusion imaging, deconvolution, Lucy-Richardson algorithm, Singular value decomposition 
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Člověk se svojí činností neustále snaží přiblížit dokonalosti. Proto vyvíjí nové postupy 
a upravuje stávající technologie. Nejinak je tomu i v oborech blízce souvisejících 
se zdravotnictvím. Moderní technologie používané ve zdravotnictví si kladou za cíl 
usnadnit práci lékařům, a tím zlepšit péči o pacienta. Lékařská vyšetření pomocí 
digitálních zobrazovacích zařízení chápeme v dnešní době jako běžnou záležitost. Má-li 
ovšem být signál získaný z takového zařízení pro lékaře přínosný, musíme zaručit, 
že jeho informační obsah bude odpovídat skutečnosti. 
 
Průběh procesu získávání signálu pomocí digitálních zobrazovacích metod 
ovlivňuje celá řada negativních jevů. Ty způsobí degradaci užitečné informace 
v získaném signále vlivem zkreslení a přítomností šumu. Známe-li alespoň částečně 
podstatu těchto negativních jevů, především zkreslení, můžeme se pokusit potlačit jejich 
účinky pomocí některého z postupů z oblasti rekonstrukce obrazu. Získaný signál 
je vlastně výsledkem vzájemného působení původního signálu a systému, přes který 
tento signál prochází. Výsledný signál je tedy jejich konvolucí. Abychom odstranili vliv 
systému, aplikujeme na získaný signál jev opačný, tedy dekonvoluci. 
 
Dekonvolučních postupů je celá řada. Každý má své výhody a nevýhody 
a z nich plyne i jejich uplatnění v různých oblastech. Cílem této práce je ověření 
funkčnosti některých dekonvolučních metod využívaných v perfuzním zobrazování 
a nalezení jejich optimálních nastavení.  
 
Práce je rozdělena na dvě části. První část obsahuje teoretický úvod, v kterém 
je rozebrán princip dekonvoluce na jednotlivých metodách. Ve druhé části následuje 
rozbor teoretického modelu perfuze tkáně a modelu koncentrace aplikované kontrastní 
látky. Podobně jako v teoretické části, i v té praktické budou vlastnosti jednotlivých 
algoritmů zkoumány od nejjednodušších. Za zástupce základních metod je vybrán 
inverzní filtr, u kterého se předpokládá dobrá funkčnost pouze v případech, kdy nejsme 
omezeni šumem. Další rozebíranou metodou, která bývá považována za jakýsi standard 
v posuzování účinnosti ostatních algoritmů, je Wienerův filtr. Dílčím cílem bude 
prostudovat vliv velikosti Wienerova korekčního faktoru na signály s různým poměrem 
signál/šum. Do rozboru bude také zahrnut algoritmus Lucy-Richardson, a to z důvodu 
jeho velkého rozšíření. Jedná se o iterační metodu, která v každém cyklu vypočítá 
signál, který je následně použit v další iteraci. Tím se snaží dosáhnout nejen co nejlepší 
shody s původním signálem, ale také potlačit nežádoucí šumovou složku. Předmětem 
zkoumání je tedy určení závislosti počtu iterací na kvalitě výsledného signálu 
a výpočetní náročnosti celého postupu. Poslední zkoumanou metodou bude princip 
využití singulárního rozkladu pro dekonvoluvi. V poslední době se jedná o často 
používanou metodu např. při měření prokrvení mozkové tkáně pomocí magnetické 




Základními metodami zpracování této studie jsou analýza, simulace 
a komparace získaných výsledků. Při simulacích jsou použita konkrétní data 
a parametry. Naměřené výsledky by měly ukázat určité optimální nastavení 









Konvoluce je matematická operace popisující vzájemný vztah mezi dvěma signály, 
při kterém vznikne signál třetí. 
 
1.1 Definice konvoluce 
 
Uvažujme, že máme signál g(x) nesoucí námi požadovanou informaci o systému, který 
jej generuje. Při získávání původního generovaného signálu f(x) prochází tento signál 
přes obecně nelineární systém (prostředí) s vlastností h(x), které se říká impulsní 
charakteristika, respektive point spread function (PSF). 
 
 
Obr. 1: Konvoluční model 
 
V ideálním případě nebude mít systém na signál f(x) žádný vliv a pro námi získaný 
signál g(x) bude platit [1]: 
 
)()( xfxg =  
 
Ideální případy jsou pouze teoretické stavy, a proto do toho procesu musí být vliv 
systému začleněn. Tento proces se nazývá konvoluce a je matematicky popsán rovnicí 
[1]: 
 
)(*)()( xhxfxg =  
 







Aby byl proces získání signálu popsán kompletně, je nutné přidat do schématu ještě 
jednu složku. Jedná se o nežádoucí signál v(x), který reprezentuje šum. Šum je většinou 
náhodně generovaný signál, který nelze beze zbytku potlačit a který způsobuje 
degradaci užitečné informace v získaném signálu. 
 
Při modelování zkreslujících systémů se nejvíce využívají modely s Gaussovým 
a Poissonovým rozložením šumu. 
 
Gaussův šum je náhodná veličina s hustotou pravděpodobnosti danou Gaussovým 
rozložením. Jeho povahu lze považovat za aditivní. Za tohoto předpokladu lze odvodit 
vztah pro g(x) [1]: 
 
)()(*)()( xnxhxfxg +=  
 
 
Obr. 2: Konvoluční model zkreslení s aditivním šumem 
 
Poissonův šum nelze považovat za aditivní, neboť odpovídá kvantové povaze 
světla, kde N je počet detekovaných fotonů [2]: 
 







Dekonvoluce je matematický algoritmus, který se snaží odstraňovat nežádoucí jevy 
vzniklé při procesu konvoluce. Jejím cílem je, aby se získaný signál g(x), který 
je většinou zkreslen a zašuměn, co nejvíce podobal původnímu originálnímu signálu 
)(~)(ˆ xfxf .  
 
 
Obr. 3: Dekonvoluční model 
 
Metody využívající dekonvolučních postupů se řadí do oblasti restaurace 
signálů. Metody restaurace vyžadují určitou znalost charakteru zkreslení a šumu. Pokud 
lze zkreslující systém h(x) podrobit měření, je možné vhodně zvoleným způsobem 
získat jeho charakteristiky buď v časové, nebo frekvenční oblasti. Z těchto 
charakteristik lze podle teoretických předpokladů získat přenosovou funkci 
dekonvolučního modelu hDK(x). Tento postup bývá označován jako metoda neslepé 
dekonvoluce. Pro případy, kdy nelze zkreslující systém měřit, byly vyvinuty metody 
označované jako slepé dekonvoluce. Určení povahy šumu je velmi obtížné a většinou 
se vychází z pravděpodobnostních teoreticky odvozených charakteristik procesu jeho 
generace [1].  
 
Základní dělení dekonvolučních postupů je na metody neslepé, non-blind 
dekonvoluce, a metody slepé, blind dekonvoluce. 
 
2.1 Non-blind dekonvoluce 
 
Tento postup vychází z předpokladu předem známé PSF systému, která negativně 
ovlivňuje získaný signál. Ta byla stanovena na základě výpočtu využitím teoretického 
modelu daného systému, nebo získána jeho měřením. V následném textu si popíšeme 
několik metod dekonvoluce obrazu na základě známé PSF [2]. 
 6
2.1.1 Nearest neighbors 
 
Základní metodou non-blind dekonvoluce je metoda nejbližších sousedů, nearest 
neighbors. Pro výpočet využívá znalosti, že výsledný obraz je získán konvolucí 
původního signálu s PSF daného systému. Výpočet je ve srovnání s jinými postupy 
značně jednoduchý. Smysl tkví v tom, že od právě zpracovávaného vzorku odečítá 
k němu nejbližší dva vzorky, které jsou v konvoluci s PSF [2]: 
 
( ) [ ])(*)()(*)()(ˆ 11 xhxgxhxgcxgxf kkkk +− +−=  
 
Dobrou vlastností této metody je rychlost zpracování, avšak dosažené výsledky 
nepatří k nejkvalitnějším [2]. 
 
2.1.2 No neighbors 
 
Další z jednoduchých metod je metoda žádných sousedů, no neighbors. Algoritmus 
je odvozen od principu metody nejbližších sousedů. Jedná se o značně primitivní 
metodu, která je schopna pracovat pouze s 2D signály. Velkou výhodou je rychlost 
zpracování. Ta je ovšem vykoupena použitelností pouze pro omezenou skupinu 
jednoduchých signálů [2]. 
 
2.1.3 Inverzní filtr 
 
Základním parametrem pro použití je znalost PSF, podle které se navrhne prostý 
inverzní filtr. Přenosová funkce inverzního filtru je dána převrácenou hodnotou přenosu 
zkreslujícího systému. Vyjádření ve frekvenční oblasti, kde G(ω ) je frekvenční 










Zařazením tohoto filtru za zkreslující systém h(x) kompenzujeme nerovnosti jeho 
frekvenční charakteristiky, výsledná charakteristika bude jednotková. Pokud šum není 
zanedbatelný, projeví se v předchozím postupu aditivní chyba, která se uplatňuje 
především pro frekvence, kde má inverzní filtr velkou amplitudu. V takovém případě 





2.1.4 Least mean square filtrace 
 
Metody založené na least mean square filtraci neboli metody nejmenších čtverců jsou 
aproximační postupy, které spočívají v tom, že hledáme takové parametry aproximační 
funkce, pro které je součet čtverců odchylek vypočtených hodnot od hodnot získaných 
minimální [3]. Byly navrženy tak, aby minimalizovaly následující normu [2]: 
 
2||)(ˆ*)()(|| xfxhxg − , 
 
kde výraz (7) je euklidovská norma definovaná jako [2]: 
 
dxxfxf 22 |)(|||)(|| ∫=  
 
V diskrétním případě je pak norma dána [2]: 
 
∑= 22 |)(|||)(|| xfxf  
 












Tento postup dává návod, jak obecně nalézt inverzi H. Bohužel kvůli spektrálním 
vlastnostem šumu je tento filtr velmi špatně použitelný. Jeho kritickou vlastností je totiž 










GF == , 
 
kde F, G a H jsou funkce f, g a h ve frekvenční oblasti a H* je komplexně sdružené 
k H. PSF h(x) je většinou funkce, která propouští jen nižší frekvence a na vyšších 
frekvencích je h(x) ≈  0. To má za následek, že při dělení H ve vztahu (11) dochází 








Toto frekvenčně závislé zvýraznění vede k významným chybám a také k získání 
signálu s velkým podílem šumu. Částečně lze těmto chybám zabránit použitím pseudo-




















Problém to ovšem neřeší, hodnota ∈  velmi silně ovlivňuje výsledný obraz. 
Lze říci, že bez objektivního výběru ∈  dostaneme obraz s velkým poměrem šumu. Dále 
se ukazuje, že tento postup je velmi citlivý i na šum ve zpracovávaném signálu. Velmi 
malá odchylka v g může znamenat velkou odchylku ve výsledku [1, 2]. 
 
2.1.5 Wienerův filtr 
 
Bude-li šumová složka nezanedbatelná, ale bude znám její charakter, popřípadě se nám 
ho podaří odhadnout, můžeme k rekonstrukci signálu použít Wienerův filtr. Jedná 
se v podstatě o inverzní filtr doplněný o tzv. Wienerův korekční faktor. 
 
Při používání Wienerova filtru musíme vzít v úvahu několik podmínek: 
• uvažujeme konvoluční model zkreslení s aditivním šumem, obr. 2 
• předpokládáme, že H(z) zkreslujícího systému je časově invariantní 
• nezkreslený signál x(n) a šum v(n) jsou stacionární procesy. 
 


























Jak již bylo uvedeno, jde vlastně o inverzní filtr, první zlomek rovnice (13), 
násobený Wienerovým korekčním faktorem. G(ω ) je frekvenční charakteristika 
zkreslujícího systému, )(ωvvS  vyjadřuje výkonové spektrum šumu a )(ωxxS  výkonové 














K =  
 
Wienerův korekční faktor může nabývat pouze hodnot od 0 do 1, neovlivňuje 
fázovou charakteristiku inverzního filtru. V ideálním případě, tedy bez šumu, bude 
Wienerův korekční faktor roven 1 a půjde o prostý inverzní filtr [1]. 
 
Největším úskalím pro správnou funkci celého algoritmu je zjištění hodnoty 
výkonových spekter, a to především výkonového spektra zkresleného signálu )(ωvvS . 
Ten nelze změřit, ani vypočítat, jedinou možností je jeho odhad z povahy měřeného 
signálu. S tím je spojen i fakt, že Wienerův korelační faktor může ve vztahu (13) 
vycházet záporně, což je fyzikálně nemožné. Tato komplikace je způsobena právě oním 
odhadem. Částečným řešením je, že záporné koeficienty položíme rovny nule, tím se ale 
sníží účinnost algoritmu a výstupem bude pouze přibližná aproximace požadovaného 
výsledku [4]. 
 
2.1.6 Bayesovská dekonvoluce 
 
Bayesovský přístup k dekonvoluci využívá řešení statistické analýzy, která popisuje 
neurčitý vstup pomocí pravděpodobnosti jeho výskytu, a to pomocí předem známých 
podmínek. Popis dekovnoluce jakožto pravděpodobnostního problému vychází 






gfp = , 
 
kde f představuje hledaný obraz, g získaný zkreslený a zašuměný snímek a p značí 
pravděpodobnost. 
 
Pro slepou dekonvoluci, kdy není znám ani obraz f, ani PSF, se vzorec (15) upraví 











2.1.7 Algoritmus Lucy-Richardson 
 
Odvození této metody pochází v z Bayesovského přístupu, a to především 
ze vztahu (16). Algoritmus podává dobré výsledky v případech, kdy známe PSF 
systému, ale neznáme, popřípadě známe jen velmi omezeně vlastnosti přítomného 
šumu. Při aplikaci této metody předpokládáme, že PSF systému je prostorově nezávislá 
a výsledný signál vznikl konvolucí. 
 
Metoda se řadí mezi iterační, kdy se při jednom výpočtu získá aproximace f, která 

































Tím, že se jedná o iterační metodu, můžeme dostat nekonečně mnoho řešení. 
Každá nová iterace změní výsledně získaný signál. Tato vlastnost vypadá velmi slibně, 
ovšem je třeba si uvědomit, že zvyšování počtu iterací nemusí jednoznačně znamenat 
zlepšení výsledného signálu vlivem přítomného šumu. Tento jev lze pozorovat 
v případě, pokud bychom porovnávali signály z jednotlivých iterací a z nich následně 
vybrali výsledek, který se bude nejvíce podobat originálu, což je v běžné praxi 
nepoužitelné. Zvyšováním iterací se také zvyšuje výpočetní náročnost celého algoritmu 
[2]. Proto je třeba zvolit určitý počet iterací, kdy dostaneme rozumný kompromis mezi 
rychlostí výpočtu a kvalitou rekonstruovaného signálu. 
 
Algoritmus se také uplatnil při zpracování fotografií z digitálních fotoaparátů, 
a to jak v samotném přístroji na korekci vlastností CCD snímače, tak v softwarových 
nástrojích k potlačení rozmazání obrazu. A také v astronomii, kde se využívá toho, 





2.1.8 SVD dekonvoluce 
 
Metoda využívající matematického postupu dekompozice jedinečných hodnot, Singular 
value decomposition (SVD). 
 
Pro popis funkce singulárního rozkladu a jeho využití při dekonvoluci uvažujme 
obecnou reálnou matici A(m,n): 
 
Rnm ∈Α ),( , 
 






Obr. 4: Singulární rozklad (převzato z [10]) 
 
U(m,m) je ortogonální matice, jejíž sloupce reprezentují levé singulární rozklady 
matice A, a V(n,n) je ortogonální matice, jejíž sloupce definují pravé singulární rozklady 
matice A. ∑(m,n) je matice diagonální, která obsahuje singulární čísla σ uspořádané 
sestupně na hlavní diagonále, σ1 ≥ σ2 ≥ . . . ≥ σmin(m,n) [10] . 
 















Singulární rozklad popsaný pomocí (21) slouží ke snadnému řešení soustavy 






















Matice A† je tzv. Moore-Penroseova pseudoinverze a vektor x je řešení ve smyslu 
nejmenších čtverců minimální v normě. Bude-li A čtvercová nesingulární matice, platí 
A† = A-1 a x je řešením v klasickém smyslu [11]. 
 
Aplikace SVD pro dekonvoluční účely využívají tu vlastnost, že singulární čísla  
v diagonální matici jsou řazena sestupně. Díky sestupné tendenci můžeme předpokládat  
i snižování váhy užitečné informace jednotlivých singulárních čísel. Tuto úvahu lze 
uplatnit při situaci, kdy budeme mít zašuměný signál. Bude-li signál převažovat nad 
šumem, budou největší informaci o signálu obsahovat právě nejvyšší singulární čísla  
a naopak nejnižší singulární čísla ponesou informaci o složce šumové. Pokud se při 
dané úvaze provede redukce na k prvních singulárních čísel, může se dosáhnout 



















Vhodně zvolené k a tedy nahrazení matice A maticí Ak bude považováno za její 
nejlepší aproximaci s maximálním možným potlačením šumu. Modifikovanou soustavu 






















Pokud by se SVD rozklad provedl celý, dala by se z něj určit hladina šumu.  
To je ovšem značně výpočetně náročné a pro aplikace nereálné. Volba počtu rozkladů  
je tedy předmětem experimentů. Bude záležet na povaze a délce signálu, velikosti šumu. 
 
2.2 Blind dekonvoluce 
 
Mnohem častěji se dostáváme do situace, kdy PSF systému neznáme anebo známe jen 
část jejího průběhu, a nemůžeme tedy využít některý z postupů non-blind dekonvoluce. 
V takovém případě používáme některou z metod blind dekonvoluce. 
 
Ze znalosti výsledného obrazu se snažíme získat jak původní obraz, tak PSF 
systému. Získané výsledky jsou pouze odhady. Pokud známe pouze výstupní obraz, 
obecně můžeme dostat nekonečně mnoho řešení. Pokud budeme znát alespoň přibližně 
PSF, dostaneme přesnější výsledky. Největším úskalím všech metod založených  
na blind dekonvoluci je ona možnost získání nekonečně mnoha řešení. Pro názornost 
příklad z [2]: 
 
( )xf δ=  
 
gh =  a ( )xh δ=  
 
gf =  
 
( )xδ  je Diracova delta funkce, která nám dává dvě různá triviální řešení. Protože 
PSF je navíc v podstatě nízkofrekvenční filtr, tedy složky obrazu, které jsou mimo 
rozsah, jaký tento filtr propouští, se v získaném obraze neobjeví. Následným přidáním 
takovýchto složek k jednomu řešení bychom získali řešení další, ovšem zcela 







3 Perfuzní zobrazování 
 
Význam slova perfuze podle [12] – průtok krve, popřípadě jiné tekutiny tkání  
či orgánem. Dostatečná perfuze krve je nezbytná pro jejich správnou funkci, protože 
zabezpečuje zásobování kyslíkem a přísun živin a odplavení zplodin látkové výměny.  
Z toho je patrné, že perfuzní zobrazování se zabývá zobrazením průtoku krve 
sledovaným místem. Jedná se o velmi důležitou diagnostickou metodu, díky níž  
je možné zabránit stavům, které by vedly k nevratným změnám způsobeným 
nedostatečným prokrvením např. srdce nebo mozku. 
 
3.1 Kontrastní látky 
 
Kvalita obrazu pořízeného určitou modalitou, např. rentgenem, závisí mimo jiné  
na kontrastu. Kontrast v získaném obraze je ovlivněn různou absorpcí rentgenového 
záření v tkáních. V dnešní době je možné kontrast, respektive absorpční vlastnosti tkání 
ovlivnit kontrastními látkami. Z uvedeného je patrný rozdíl mezi získáváním 
obrazových dat při klasickém a kontrastním zobrazování.  
 
Podobného principu jako u kontrastního zobrazování můžeme použít  
i u perfuzního. Aplikujeme do těla pacienta určitý indikátor - kontrastní látku, která 
pozitivně ovlivní zobrazení sledovaného místa nebo děje v těle pacienta. Protože 
aplikujeme známou látku s přesně definovanými vlastnostmi, můžeme této skutečnosti 
využít nejen při získávání obrazových dat, ale i při jejich následném zpracování,  




Obr. 6: Zobrazení perfuze mozku (převzato z [13]) 
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Základní dělení kontrastních látek: 
 
• Kontrastní látky pozitivní 
- zvyšují absorpci záření (např. ovlivnění kontrastu u rentgenových snímků) 
- baryové, jodové  
 
• Kontrastní látky negativní 
- snižují absorpci záření (např. ovlivnění kontrastu u rentgenových snímků) 
- vzduch, kyslík, CO2 a jiné plyny 
 
• Kontrastní látky pro dvojkontrastní vyšetření 
- kombinace pozitivní a negativní kontrastní látky (např. vyšetření trávicí 
       trubice) 
 
• Kontrastní látky pro ultrasonografii 
- při dopplerovské sonografii k zesílení ultrazvukových odrazů 
- plynové mikrobubliny 
 
• Kontrastní látky pro magnetickou rezonanci 
- mění magnetické poměry ve svém okolí 
- cheláty obsahující gadolinium, preparáty obsahující oxidy železa 
 
• Speciální kontrastní látky 
- používané při experimentálním výzkumu 
 
Po podání se v těle distribuují přímo, např. vstříknutím do krevního řečiště  a jeho 
následným zobrazením, nebo nepřímo, např. při zjišťování funkce ledvin,  
kde se kontrastní látka vstříkne do krve a zobrazení proběhne až po určité době,  
kdy je značná část kontrastní látky z krve filtrována ledvinami [14]. 
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4 Model perfuze tkáně 
 
Pro ověření činnosti některých dekonvolučních metod je použit matematický model 
tkáňové perfuze pro homogenní tkáň, tissue homogenity (TH). 
 
4.1 Fyziologické poznatky o průtoku krve mozkem 
 
Průtok krve mozkem, anglicky cerebral blood flow (CBF), popisuje, jak velký objem 
krve proteče tkání o určité hmotnosti za jednotku času. U zdravého člověka se celkový 
průtok krve mozkem udržuje regulačními a autoregulačními mechanismy na poměrně 
konstantních hodnotách, které činí pro celý mozek 50-60 ml.100g-1.min-1. Budeme-li 
uvažovat pouze šedou hmotu, dostaneme CBF=60-85 ml.100g-1.min-1, pro bílou potom 
CBF=27-33 ml.100g-1.min-1. Lokální průtok krve v jednotlivých oblastech mozku závisí 
na koncentraci CO2. Její zvýšení vede k vasodilataci cév. CBF je pro správnou funkci 
mozku důležitým faktorem. Jeho velikost musí odpovídat metabolickým požadavkům 
mozku, který potřebuje stálý příjem kyslíku a živin dodávaných krví [14]. 
 
4.2 Matematický popis modelu 
 
V roce 1951 Seymour S. Kety zkoumal měření CBF v mozku na základě své teorie  
o výměně neutrálního plynu mezi krví a tkání [15]. Předpokládal, že propustnost tkáně 
při výměně plynu je mnohem větší než rychlost proudění krve a tím jsou koncentrace  







e −= , 
 
kde Ce je koncentrace indikátoru v extravaskulárním prostoru ve, Cp je koncentrace 
indikátoru v krvi a Ktrans je objemová konstanta přenosu mezi krví a tkání. Ktrans  
je závislá na propustnosti a na velikosti toku krve. Podobně jako ve můžeme její hodnotu 




Ketyho přístup je základem i pro vybraný matematický model, a to model 
homogenní tkáně, tissue homogenity model (TH). Výchozím předpokladem  




Obr. 7: Model tkáně s aplikací kontrastní látky 
 
Jak je vidět na obr. 7, TH model se skládá ze dvou částí, a to z intravaskulárního 
prostoru (IVS) o objemu Vi a extravaskulárního prostoru (EVS) o objemu Ve, které jsou 
odděleny propustnou membránou, přes kterou dochází mezi oběma prostory k difuzi PS. 
Aplikací určitého množství kontrastní látky Co se tato látka dostane do krevního řečiště 
s rychlostí toku krve F(~CBF) a její koncentrace Ca(t) bude závislá na objemu proudící 
krve. Během transportu krve s kontrastní látkou na definované vzdálenosti l dochází  
k látkové výměně mezi IVS a EVS, což ovlivní velikost výstupní koncentrace Cv(t).  
Ci(x, t) udává velikost koncentrace kontrastní látky v IVS v čase t a v bodě x, 
nacházejícího se ve zvoleném místě podél kapiláry o délce l [18]. 
 
Na rozdíl od Ketyho modelu, model TH definuje koncentraci indikátoru uvnitř 
IVS jako funkci času a vzdálenosti podél úseku kapiláry. Díky malému poloměru 
kapiláry můžeme zanedbat gradient koncentrace indikátoru. Dále předpokládáme,  
že koncentrace indikátoru uvnitř EVS je homogenní (dobře promíchaná) a vzhledem  
ke koncentraci v IVS se mění relativně pomalu. Pro malý časový interval ∆t můžeme 
prohlásit, že koncentrace indikátoru v EVS je konstantní. Toto tvrzení podporuje i fakt, 
že poměr objemů tekutin v EVS a IVS je přibližně 20:1 [18]. 
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Matematický popis TH modelu byl odvozen v roce 1965 a je popsán jako [18]: 
 














=         Tct ≥ , 
 
kde Tc je čas odpovídající době transportu indikátoru přes kapiláru [18]: 
 
F
ViTc =  
 
E představuje část indikátoru, který se během jednoho průchodu kapilárou dostane 












eE 1  
 
Pro takto popsaný systém dostáváme řešení H(t), odpovídající grafickému 
znázornění na obr. 7. Z rovnice (29) i z obr. 8 je vidět že H(t) je složené ze dvou 
časových intervalů. První odpovídající intervalu (t<Tc) je odezva H(t) rovna jedné 
vzhledem ke konečnému času, který indikátor potřebuje k překonání vaskulární části, 
IVS. Během této fáze se část indikátoru E přesune do EVS. V čase (t=Tc) zbývající 
složka indikátoru (1-E) odtéká s proudící krví, což je vidět ze skokové změny H(t).  
Při (t>Tc) proudí frakce indikátoru zpět z EVS do IVS [18]. Pro doplnění uvádím,  
že se jedná o obecný model a v případě jeho použití ke sledování určité zájmové oblasti 
se násobí parametrem F s odpovídající hodnotou [19]. 
 

















5 Model koncentrace kontrastní látky 
 
Model koncentrace kontrastní látky, arterial input function (AIF), popisuje časovou 
závislost koncentrace po aplikaci kontrastní látky. Matematický popis AIF  



























Obr. 9 graficky znázorňuje průběh závislost koncentrace Ca(t) na čase v místě 
aplikace indikátoru o koncentraci Co. 
 






















V předchozím textu bylo popsáno několik možností dekonvoluce - od základních metod 
vyznačujících se především svojí rychlostí, které ovšem nebudou podávat dobré 
výsledky při zpracovávání signálů obsahujících šum, až po metody složitější,  
které se snaží tento šum potlačit. 
 
Jako první metoda byla vybrána pseudoinverze, tedy prostý inverzní filtr, který 
kompenzuje frekvenční charakteristiku zkreslujícího systému. Je to jedna  
z nejjednodušších metod, podobně jako metody nearest neighbors a no neighbors,  
a bude značně závislá na velikosti přítomného šumu. Je zařazena pouze pro názornou 
ukázku základního principu dekonvoluce. 
 
V běžné praxi se ovšem s nezašuměnými signály téměř nepotkáme a proto jsou 
výše zmíněné metody takřka nepoužitelné. Proto další zkoumanou metodou bude 
Wienerův filtr, který vychází z metody least square filtrace. Ta je nevýhodná v tom,  
že přítomný šum zesiluje. Wienerův filtr je navržený tak aby tuto negativní vlastnost 
minimalizoval. Simulace nemá za úkol zkoumat výkonové spektrum šumu a užitečného 
signálu. Místo nich zavedeme konstantu K. Ze získaných výsledků bude určena 
optimální hodnota, která by se nastavila při aplikaci tohoto filtru na signál s minimální 
znalostí jeho parametrů. Často používaný dekonvoluční postup nejen v perfuzním 
zobrazování je algoritmus Lucy Richardson. Jak je uvedeno v kapitole 2.1.7, jedná  
se o iterační metodu. Cílem simulace je zjištění vlivu počtu iterací na výsledný signál. 
Perspektivní dekonvoluční metody, např. pro měření prokrvení mozkové tkáně, jsou 
založeny na matematickém principu SVD, respektive na k-redukci tohoto rozkladu. 
Tato metoda je zařazena samostatně z důvodů její větší výpočetní náročnosti,  
která se stala hlavním úskalím, pro můj počítač. Její funkčnost byla ověřena na kratší 
části signálu a pro nižší počet k singulárních rozkladů. I přes značné nepřízni dostupné 
techniky se podařilo získat několik zajímavých výsledků. 
 
K porovnání dekonvolučních vlastností jednotlivých metod jsem použil střední 









22 ))(ˆ)((1σ , 
kde )(xf  je původní nezašuměný signál a )(ˆ xf  je výsledný signál  
po dekonvoluci.  
 
Simulace je provedena v prostředí Matlab, kde byl vytvořen i model perfuze tkáně 
a  koncentrace kontrastní látky. Hodnoty parametrů daných modelů byly čerpány  




6.1 Model TH pro F=50 ml.100g-1min-1 
 
Vychází ze vztahu (29) s parametry PS=150 ml.100g-1.min-1, Vi=4 ml.100g-1, Ve=94 
ml.100g-1, F=50 ml.100g-1min-1 [18], tvz=0,5 s, n=999. 
 

















Obr. 10: TH model, F=50 ml.100g-1min-1 












Obr. 11: Detail TH modelu, F=50 ml.100g-1min-1 
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6.1.1 Model AIF 
 
Model je popsán funkcí (32) s parametry C0=1 mmol, t0=0 s, α=3, β=1,5 [20]. 
 
 

















Obr. 12: AIF model 






































Obr. 14: Konvoluce 
 
















Obr. 15: Příklad konvoluce s přítomností šumu 
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6.1.3 Inverzní filtr 
 
Nebude-li se v celém systému vyskytovat šum, bude inverzní filtr fungovat dokonale. 
 

















Obr. 16: Detail po provedení inverzní filtrace 
 
Stejný výsledek dostaneme i u ostatních metod, proto zde nebudou uvedeny. 
 




















Obr. 17: Inverzní filtrace, SNR 60dB 
Obr.17 ukazuje, že inverzní filtr je nepoužitelný už při nízké úrovni šumu.  
Se zvětšujícím se šumem jsou výsledky ještě horší, proto zde nebudou uvedeny. 
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6.1.4 Wienerův filtr 
 
Ukázka vlivu nastavení konstanty K na výsledný signál. 
 


















Obr. 18: Wienerův filtr, SNR 40dB, K=1 
 






















Tab 1: Střední kvadratické odchylky Wienerova filtru pro TH model,  
F=50 ml.100g-1min-1 
 
SNR K=1 K=10 K=20 K=40 K=60 K=100 
60dB 0,00015 0,00022 0,00025 0,00029 0,00032 0,00038 
40dB 0,00055 0,00026 0,00027 0,00030 0,00033 0,00038 
20dB 0,04442 0,00371 0,00187 0,00105 0,00082 0,00067 

























Obr. 20: Závislost střední kvadratické odchylky na nastaveném K 
 
Vstupnímu signálu pro dekonvoluční metody, tedy konvoluce TH modelu tkáně 
a AIF, byl postupně snižován poměr SNR z 60dB, šumová složka je minimální,  
až na hodnotu 10dB, kdy je signál velmi zašuměný. Na těchto hodnotách byl zkoumán 
vliv nastavení konstanty K, která ovlivňuje velikost Wienerova korekčního faktoru.  
Pro upřesnění dodávám, že cílem nebylo zkoumat skutečnou hodnotu K, která vypovídá 
o výkonových spektrech šumu a užitečného signálu, ale vliv její hodnoty na výsledný 
signál. K bylo nastaveno v rozmezí hodnot 1-50 pro různé hodnoty SNR. Jak z tabulky, 
která je tvořena pouze některými hodnotami, tak především z grafu je vidět,  
že se zvyšujícím se poměrem SNR klesá i hodnota K. Za optimální volbu K v případě 
zpracovávání signálu, u kterého bychom předem neznali poměr SNR, se z výsledků 



























Obr. 21: Lucy-Richardson, 20dB, 10 iterací 
 

















Obr. 22: Detail Lucy-Richardson, 20dB, 10 iterací 
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Tab 2: Střední kvadratické odchylky metody Lucy-Richardson pro TH model,  
F=50 ml.100g-1min-1 
 
SNR i=1 i=5 i=10 i=15 i=20 
60dB 0,00146 0,00050 0,00062 0,00070 0,00071 
40dB 0,00146 0,00050 0,00062 0,00072 0,00077 
20dB 0,00151 0,00053 0,00078 0,00106 0,00139 























Obr. 23: Závislost střední kvadratické odchylky na počtu iterací 
 
Protože je Lucy-Richardson algoritmem iteračním, je u něj posuzován právě vliv 
počtu iterací na výsledný signál. Z výsledků pro daný TH model se jeví jako optimální 
hodnota 4 iterace. Na obr. 23 je také patrný negativní dopad zbytečného zvyšování 
iteračních cyklů, který vede nejen ke špatné dekonvoluci, ale také ke zvyšování šumu  
ve výsledném signálu. Srovnáním hodnot středních kvadratických odchylek Wienerova 
filtru a algoritmu Lucy-Richardson při stejných vstupních parametrech na daném  
TH modelu zjistím, že algoritmus Lucy-Richardson vykazuje hodnoty o řád nižší. 
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6.2 Model TH pro F=100 ml.100g-1min-1 
 
Nastavené parametry PS=150 ml.100g-1.min-1, Vi=4 ml.100g-1, Ve=94 ml.100g-1,  
F=100 ml.100g-1min-1 [18], tvz=0,5 s, n=999. 
 

















Obr. 24: TH model, F=100 ml.100g-1min-1 
 












Obr. 25: Detail TH modelu, F=100 ml.100g-1min-1 
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6.2.1 Wienerův filtr 
 


















Obr. 26: Wienerův filtr, SNR 40dB, K=1 
 






















Tab 3: Střední kvadratické odchylky Wienerova filtru pro TH model,  
F=100 ml.100g-1min-1 
 
SNR K=1 K=10 K=20 K=40 K=60 K=100 
60dB 0,00016 0,00025 0,00029 0,00034 0,00037 0,00042 
40dB 0,00028 0,00026 0,00029 0,00034 0,00037 0,00042 
20dB 0,01553 0,00147 0,00082 0,00055 0,00049 0,00047 




















Obr. 28: Závislost střední kvadratické odchylky na nastaveném K 
 
V situacích, kdy bude poměr SNR větší než 20dB, stačí uvažovat o hodnotách K 
v řádu jednotek. Pokud však chceme pokrýt všechny případy, které mohou nastat, bude 


























Obr. 29: Lucy-Richardson, 20dB, 10 iterací 
 

















Obr. 30: Detail Lucy-Richardson, 20dB, 10 iterací 
 
 33
Tab 4: Střední kvadratické odchylky metody Lucy-Richardson pro TH model,  
F=100 ml.100g-1min-1 
 
SNR i=1 i=10 i=20 i=30 i=40 i=50 
60dB 0,00444 0,00055 0,00027 0,00019 0,00017 0,00017 
40dB 0,00444 0,00056 0,00027 0,00019 0,00018 0,00019 
20dB 0,00435 0,00057 0,00032 0,00039 0,00051 0,00068 



























Obr. 31: Závislost střední kvadratické odchylky na počtu iterací 
 
Změnou TH modelu můžeme pozorovat i jistou změnu chování algoritmu  
Lucy-Richardson. Při porovnání výsledků algoritmu s předchozím TH modlem,  
F=100 ml.100g-1min-1, je patrné značné omezení negativního vlivu na výsledný signál 
při rostoucím počtu iterací.  
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6.3 Model TH pro F=200 ml.100g-1min-1 
 
Nastavené parametry PS=150 ml.100g-1.min-1, Vi=4 ml.100g-1, Ve=94 ml.100g-1,  
F=200 ml.100g-1min-1 [18], tvz=0,5 s, n=999. 
 

















Obr. 32: TH model, F=200 ml.100g-1min-1 
 












Obr. 33: Detail TH modelu, F=200 ml.100g-1min-1 
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6.3.1 Wienerův filtr 
 


















Obr. 34: Wienerův filtr, SNR 40dB, K=1 
 


















Obr. 35: Wienerův filtr, SNR 40dB, K=10 
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Tab 5: Střední kvadratické odchylky Wienerova filtru pro TH model,  
F=200 ml.100g-1min-1 
 
SNR K=1 K=10 K=20 K=40 K=60 K=100 
60dB 0,00024 0,00033 0,00035 0,00038 0,00040 0,00043 
40dB 0,00031 0,00033 0,00036 0,00039 0,00040 0,00043 
20dB 0,00662 0,00083 0,00060 0,00050 0,00048 0,00047 



























Obr. 36: Závislost střední kvadratické odchylky na nastaveném K 
 
Porovnáním závislostí středních kvadratických chyb Wienerova filtru u všech tří 
TH modelů z hlediska průběhů, dospějeme k závěru, že se do značné míry shodují.  
Je to dáno právě podstatou Wienerova filtru. Wienerův filtr se vlastně skládá z filtru 
inverzního, který je násoben Wienerovým korekčním faktorem. Tento faktor může 
nabývat pouze hodnot od 0 do 1 a je ovlivněn právě volbou konstanty K. Čím menší 
bude K, tím více se korekční faktor bude blížit 1 a celý filtr se bude chovat jako prostý 
inverzní filtr. Hodnoty korekčního faktoru mezi 0 a 1 mají vliv na amplitudový přenos 
některých frekvencí a mohou ovlivnit poměr SNR ve výsledném signálu jak je vidět  


























Obr. 37: Lucy-Richardson, 20dB, 10 iterací 
 



















Obr. 38: Detail Lucy-Richardson, 20dB, 10 iterací 
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Tab 6: Střední kvadratické odchylky metody Lucy-Richardson pro TH model,  
F=200 ml.100g-1min-1 
 
SNR i=1 i=20 i=40 i=60 i=80 i=100 
60dB 0,01039 0,00221 0,00127 0,00096 0,00069 0,00049 
40dB 0,01038 0,00223 0,00131 0,00101 0,00071 0,00051 
20dB 0,01048 0,00239 0,00166 0,00138 0,00100 0,00075 





















Obr. 39: Závislost střední kvadratické odchylky na počtu iterací 
 
Z vynesených závislostí je patrná vzestupná tendence počtu iterací k dosažení 
největší shody výsledného signálu se signálem původním. Z obr. 39 lze však usoudit,  
že zvyšováním počtu iterací nad hodnoty okolo 30, nebude mít zásadní vliv a konečný 




Wienerův filtr se při simulacích pro všechny tři tkáňové modely choval velmi podobně. 
Pokud zpracovával signál s malým obsahem šumu, nemělo význam zvětšovat hodnotu 
konstanty K, která se pohybovala v řádu jednotek. Zhodnocením všech možných úrovní 
šumu, které mohou nastat, bude-li zpracovávat signál s neznámými parametry, 
vyplynula jako optimální hodnota pro prvotní nastavení filtru K=20. 
 
Stejně tak nelze určit přesný počet iterací pro algoritmus Lucy-Richardson.  
Na rozdíl od Wienerova filtru, kde je patrná závislost velikosti parametru K na poměru 
SNR, můžeme pro algoritmus Lucy-Richardson ze získaných výsledků vypozorovat 
spíše závislost na parametrech modelu tkáně. Jako prvotní nastavení takového systému 
se dá doporučit počet iterací mezi 10-20, kdy se dají očekávat dobré výsledky ve spojení 
s rychlým výpočtem. Dále se ukazuje, že nastavení příliš velkého počtu iterací nemusí 
vést na přesnější výsledky, a naopak může být vézt k zesilování šumové složky. 
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6.4 SVD dekonvoluce 
 
Tato metoda, popsaná v kapitole 2.1.8, využívá vlastnosti singulárního rozkladu,  
který ze vstupní matice vytvoří dvě matice ortogonální a jednu matici diagonální.  
Diagonální matici tvoří singulární čísla, která jsou na její diagonále seřazena podle 
velikosti od největšího po nejmenší. Důležité je právě toto sestupné uspořádání,  
kdy největší singulární čísla nesou největší část užitečné informace. Pokud se provede 
rozklad pouze na k prvních singulárních čísel ztratí se i část užitečné informace,  
ale to je kompenzováno tím, že nejnižší singulární čísla obsahují šumovou složku. 
Tímto postupem lze tedy dosáhnout potlačení šumové složky a pomocí vzorce (24)  
i dekonvoluci zpracovávaného signálu. Otázkou je, jak velkou k redukci lze provést, aby 
byla získána nejlepší aproximace původního signálu s maximálním potlačením šumu. 
 
Jak se v průběhu testování ukázalo, pro správnou funkci SVD, bylo třeba vstupní 
signály na jejich začátcích prodloužit o (n-1) nulových hodnot, kde n je původní délka 
vstupního signálu. Na následujících obrázcích jsou znázorněny průběhy výsledného 
signálu pro různě velkou k redukci. 
 
Vstupní parametry: AIF prodloužená o (n-1) nulových hodnot, konvoluce TH modelu s 
AIF (obě byly před konvolucí upraveny), tvz=0.5 s, n=999, k=10, 50, 100, 200, 500. 
Testované signály byly nezašuměné. 
  
 



















Obr. 40: Průběh výsledného signálu pro k=10 
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Obr. 41: Průběh výsledného signálu pro k=50 
 
 



















Obr. 42: Průběh výsledného signálu pro k=100 
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Obr. 43: Průběh výsledného signálu pro k=200 
 



















Obr. 44: Průběh výsledného signálu pro k=500 
 
Nejlepší aproximaci původního signálu bychom dostali, pokud by se provedl 
celý SVD rozklad, v tomto případě tedy na 2n-1 (1997 vzorků). Na obr. 43 pro k=200 je 
vidět, že výsledný průběh již velmi pěkně kopíruje původní signál. Je třeba si uvědomit, 
že se jedná o ideální případ neobsahující šum. Ale mohlo by to být dobré vodítko do 
dalších experimentů. 
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Podařilo se nasimulovat i reálnější situaci, kdy konvoluce obsahovala šum (SNR 20dB). 
 
 



















Obr. 45: SVD dekonvoluce zašuměného signálu 
 







V této práci jsem se snažil splnit úkoly stanovené v úvodu. Značnou část z těchto cílů  
se podařilo splnit. Po nastudování teoretických znalostí, následovala jejich aplikace  
k ověření teoretických předpokladů, ale především k bližšímu zkoumání různých vlivů 
na jejich chování. Použití Wienerova filtru pro dekonvoluční metody je možné 
především v případech, kdy se spokojíme s méně přesnými výsledky, ale zato 
požadujeme rychlost. Algoritmus Lucy-Richardson se dá označit za velmi dobrou 
metodu v případě, že nebudeme nastavovat přehnaně velké počty iterací. To vede 
hlavně k vyšším výpočetním nárokům, ale ne vždy k přesnějším výsledkům. Pokud 
klademe značné nároky na kvalitu výsledku, musíme počítat se zvýšením nároků  
na výpočetní techniku. Zkoumaná metoda SVD se tuto negativní vlastnost snaží 
kompenzovat možností volby její redukce. Právě kvůli výpočetním nárokům  
se nepodařilo podrobně prozkoumat vliv této redukce na kvalitu výsledku. Vybrané 
metody jsem testoval na teoretických datech. Další velmi zajímavou kapitolou by byla 
jejich aplikace a porovnání dosažených výsledků na datech reálných, která by zřejmě 
lépe prověřila skutečnou možnost použití jednotlivých metod, v jejich základní podobě. 
Vzhledem k tomu, že jsem se zabýval pouze metodami neslepé dekonvoluce, nabízí  
se také možnost vzájemného porovnání s metodami slepé dekonvoluce. Obor 
dekonvolučních metod a jejich využití v perfuzním zobrazování je velmi široká oblast, 
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